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RESUMO

Anadlise AMMI e AMMI robusta em dados de trigo com observagdes discrepantes

Ensaios agricolas implantados em diferentes locais sio bastante comuns, principalmente
em fases finais de programas de melhoramento genético. Estudar a adaptabilidade e a estabilidade
dos materiais genéticos ¢ de grande interesse para o melhorista, seja para identificar gendtipos
superiores, seja para fazer recomendagoes regionalizadas. Estudar o efeito do ambiente sobre o
rendimento das culturas é um dos principais desafios deste tipo de pesquisa, considerando-se que
a interagdo genotipo X ambiente pode se tornar bastante complexa. O tipo de anilise mais
comum para situagdes como essa ¢ fazer a analise de variancia de grupos de experimentos e
aplica¢ao de testes de comparagdo de médias. No entanto, também ¢é possivel fazer uso de
métodos estatisticos multivariados. Entre as metodologias mais proeminentes, destaca-se o
modelo AMMI. Esta metodologia combina em uma tnica analise a ANOVA, para estudar os
efeitos aditivos do modelo, e a Analise de Componentes Principais, ou Decomposi¢ao em Valor
Singular para decompor a interagao. Ocorre que esta técnica possui pressupostos muito fortes,
como a necessidade de normalidade e homogeneidade de variancias residual. Para contornar esta
limitagao, alternativas tém sido propostas, entre estas destaca-se métodos de reamostragem € o
algoritmo R-AMMI. Assim, objetivou-se neste trabalho aplicar o modelo AMMI tradicional e os
métodos de reamostragem e algoritmo R-AMMI quando as pressuposi¢des do modelo nio forem
atendidas, em um conjunto de dados proveniente da estagao experimental do CIMMYT (Centro
Internacional de Mejoramiento de Maiz y Trigo), localizada em Ciudad Obregon, Sonora, no
noroeste do México, de um ensaio realizado em quatro ambientes distintos: (E1) canteiros
convencionalmente arados com irrigacao total, (E2) canteiros convencionalmente arados com
irrigacao reduzida, (E3) plantio direto com irrigagao total e (E4) plantio direto com irrigagao
reduzida. Dentro de cada ambiente foi implantado um delineamento em blocos completamente
casualizados, com trés blocos e 24 gendtipos de duas espécies de trigo, sendo 12 gendtipos de
trigo comum (Triticum aestivum) e 12 de trigo durum (T7iticum turgidum). A variavel resposta
analisada neste estudo foi o rendimento de graos (kg/ha), referentes a safra de 2017-2018. Os
ambientes E1 e E4 foram bastante similares entre si, indicando que ¢ possivel ter um ambiente
altamente produtivo com praticas conservacionistas do solo. O sistema de plantio direto pode ser
prejudicado no caso de excesso de irrigacio, possivelmente devido a maior infiltragio de agua
nesses ambientes, que podem resultar estresse hidrico as plantas. Os algoritmos R-AMMI e o
método baseado em reamostragem sao importantes formas para contornar a situacio de se
trabalhar com dados contaminados com observagdes discrepantes. Como sugestao para estudos
futuros, recomenda-se combinar o algoritmo de reamostragem com o R-AMMI, aplicando-o
diretamente nos residuos da regressao robusta.

Palavras-chave: Grupo de experimentos, R-AMMI, Reamostragem, Bootstrap, Permutacdo


https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/triticum-turgidum

ABSTRACT

Robust AMMI and AMMI analysis on wheat data with outliers

Agricultural trials implemented in different locations are quite common, especially in the
final stages of genetic improvement programs. Studying the adaptability and stability of genetic
materials is of great interest to breeders, either to identify superior genotypes or to make
regionalized recommendations. Studying the effect of the environment on crop yields is one of
the main challenges of this type of research, considering that the genotype X environment
interaction can become quite complex. The most common type of analysis for situations like this
is to perform the analysis of variance of groups of experiments and application of mean
comparison tests. However, it is also possible to use multivariate statistical methods. Among the
most prominent methodologies, the AMMI model stands out. This methodology combines in a
single analysis the ANOVA to study the additive effects of the model and Principal Component
Analysis or Singular Value Decomposition to decompose the interaction. However, this
technique has very strong assumptions, such as the need for normality and homogeneity of
residual variances. To overcome this limitation, alternatives have been proposed, including
resampling methods and the R-AMMI algorithm. Thus, the objective of this work was to apply
the traditional AMMI model and resampling methods and R-AMMI algorithm when the model
assumptions are not met, in a dataset from the experimental station of CIMMYT (Centro
Internacional de Mejoramiento de Maiz y Trigo) located in Ciudad Obregon, Sonora, in
northwest Mexico, from a trial conducted in four different environments: (E1) conventionally
plowed beds with full irrigation, (E2) conventionally plowed beds with reduced irrigation, (E3)
no-till with full irrigation and (E4) no-till with reduced irrigation. Within each environment, a
completely randomized block design was implanted, with three blocks and 24 genotypes of two
species of wheat, 12 of common wheat (I7iticum aestivum) and 12 of durum wheat (Triticum
turgidum). The response variable analyzed in this study was grain yield (kg/ha) for the 2017-2018
crop. Environments E1 and E4 were quite similar, indicating that it is possible to have a highly
productive environment with soil conservation practices. The no-till system can be impaired in
case of excessive irrigation, possibly due to greater water infiltration in these environments, which
can result in water stress to plants. The R-AMMI algorithm and the resampling-based method are
important ways to deal with the situation of working with data contaminated with peripheral
observations. As a suggestion for future studies, it is recommended to combine the resampling
algorithm with R-AMMI, applying it directly to the residuals of robust regression.

Keywords: Group of experiment, R-AMMI, Resampling, Bootstrap, Permutation
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1. INTRODUCAO

Em programas de melhoramento genético ¢ comum a instalagdo de experimentos em
diferentes locais ou ambientes, com o objetivo de estudar o desempenho agronémico de culturas,
assim como, estudar o efeito de interagdo genétipo X ambiente (GEI — genotype, environment
interaction) sobre as plantas, principalmente em suas fases finais. Nesta etapa, o fator ambiental
sera o que mais influenciard a expressao fenotipica, considerando-se que o efeito de genétipo é
mais estatico (SCAVO; MAUROMICALE; IERNA, 2023). Compreender este efeito permite ao
melhorista identificar genotipos superiores, estaveis e com ampla capacidade adaptativa, ou
mesmo fazer recomendagdes mais regionalizadas, considerando-se o desempenho das culturas
em campo.

Estes ensaios multiambientais envolvendo grupos de experimentos podem  ser
analisados usando uma analise de variancia (ANOVA) apropriada, considerando-se os efeitos
principais de gendtipos, ambientes e GEI, podendo-se aplicar testes de comparages de médias
em seguida. No entanto, situagdes como essa também podem ser analisadas usando métodos
estatisticos multivariados. Entre os métodos mais conhecidos, destaca-se o modelo AMMI. Esta
técnica combina em uma unica analise a ANOVA e Analise de Componentes Principais (ACP)
ou Decomposicio em Valor Singular (DVS), com o intuito de estudar simultaneamente os
termos aditivos e multiplicativos (GEI) do modelo, no caso de GEI significativa (GAUCH,
2013).

Uma das limita¢cdes do modelo AMMI ¢ a necessidade de atendimento de pressupostos
da ANOVA, como a normalidade de residuos e homoscedasticidade de variancias residuais, o
que pode tornar inviavel a sua aplicagio quando os ambientes sao muito heterogéneos, em
funcio de nao ser possivel escolher adequadamente o numero de termos multiplicativos
significativos do modelo. Contudo, algoritmos robustos tém sido propostos para lidar com este
tipo de situacio. Um algoritmo baseado em reamostragem proposto por Malik, Forkman e
Piepho (2019) ¢é uma das alternativas para contornar as limitagoes do modelo AMMI tradicional,
em funcdao de usar boofstrap nao paramétrico e permutagao, nio sendo necessario assumir
nenhuma distribuicao tedrica para o conjunto de dados. Além disso, ¢ possivel aplicar também
um modelo AMMI robusto, denominado de R-AMMI, proposto por Rodrigues, Monteiro e
Lourenco (2016). O modelo é uma generalizagdo da abordagem classica, onde métodos
estatfsticos robustos sdo utilizados para substituir a ANOVA e a DVS.

Portanto, o objetivo deste trabalho foi aplicar o modelo AMMI em um conjunto de

dados que atende as pressuposi¢oes da analise, assim como, analisar outros dois conjuntos de
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dados que nio atendem aos pressupostos usando a combina¢ao do algoritmo de reamostragem
com o AMMI e o algoritmo R-AMMI. Os dados deste trabalho sio provenientes de um ensaio
de 24 gendtipos de duas espécies de trigo (Triticum aestivum e Triticum durum), avaliados em quatro
ambientes agronomicos, na estacao experimental do CIMMY'T (Centro Internacional de Mejoramiento
de Maiz y Trigo), localizada em Ciudad Obregon, Sonora, no noroeste do México, onde avaliou-se

o rendimento de grios (kg/ha).
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. A cultura do trigo

O trigo ¢ a cultura mais cultivada no mundo com mais de 221 milhGes de hectares (ha)
plantados nos anos safras de 2021/2022, e uma produgao superior a 779 milhoes de toneladas
(USDA, 2023). Além disso, a producao global aumentou em 1,3% entre 2000 e 2019, tornando-a
de grande importancia para a seguranga alimentar global (FISCHER et al., 2022). As plantas de
trigo pertencem a familia Poaceae, em cinco espécies: Triticum einkorn, Triticum emmer, Triticum
durum, Triticum aestivum, e Triticum triticale. Este Ultimo é resultante de um cruzamento artificial de
T. durum e centeio. A espécie mais cultivada é T. aestivum, seguida por T. durum, sendo os graos e a
farinha de trigo o ingrediente base para diversos produtos (WIESER; KOEHLER; SCHERF,
2020).

2.2. Plantio direto

O sistema de plantio direto, ou cultivo minimo, é uma técnica de cultivo
conservacionista do solo que consiste em revolvé-lo minimamente, bem como, acumular matéria
organica em sua superficie, proveniente da cultura anterior que estava presente na area produtiva.
Nesse sistema, as sementes da nova cultura sio semeadas diretamente nas palhas. Esta forma de
manejo ajuda a manter a produtividade do solo, assim como os estoques de agua e rendimento de
graos, previne erosio devido ao nao impacto direto da chuva no solo, aumenta os estoques de
carbono, nitrogénio e a atividade microbiana, além de reduzir o uso de mao-de-obra e energia,
em funcao de nao ser mais necessario, por exemplo, arar a terra (EL HARCHE et al., 2023; LIU

et al.,, 2022; QI et al., 2023; YANG et al., 2023).

2.3. Ainteragdo gendtipo ambiente

O progresso no melhoramento é dependente da identificagdo de gendtipos que sejam
mais adaptados ao ambiente em que estao sendo estudados (CHENU et al.,, 2011). Assim, o
estudo da interacio gendtipo X ambiente é de grande importancia em programas de
melhoramento genético, particularmente em suas fases finais, considerando-se que o desempenho
agronémico das culturas é altamente influenciado por variagdes ambientais. Portanto, buscar-se

gendtipos estaveis e amplamente adaptaveis a diferentes condi¢cGes ambientais ¢ extremamente
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vantajoso para o melhorista, além de ser possivel obter informagdes relevantes relacionadas a

interacdo ao se identificar ambientes que tragam melhorias em caracteristicas fenotipicas das

plantas (SCAVO; MAUROMICALE; IERNA, 2023).

2.4. Andlise de grupos de experimentos

A implantagdo de experimentos em diferentes ambientes é muito comum em programas
de melhoramento genético porque permite ao melhorista avaliar o desempenho agronémico de
gendtipos sob  diferentes condigcbes ambientais. Normalmente esses experimentos utilizam
delineamentos mais simples, como o inteiramente aleatorizado (DIA) ou delineamento
aleatorizado em blocos (DAB). Trata-se, portanto, da repetigio do mesmo experimento,
contendo os mesmos tratamentos ¢ delineamento, variando-se apenas o local. Antes da realizagao
da analise conjunta, ¢ realizada uma analise individual dos experimentos por ambiente, bem
como, ¢ avaliado se os quadrados médios residuais sio homogéneos, para s6 entio, prosseguir-se

com a analise conjunta.

2.4.1. Andlise de variancia individual dos experimentos

A analise de variancia ¢ uma poderosa técnica estatistica, proposta por Fisher (1919),
capaz de particionar a variagdo presente no conjunto de dados em efeitos principais e de
interagao, considerando-se uma ANOVA de duas vias, por exemplo. Em ensaios de rendimento
de cultivares, é mais comum que efeitos principais de ambientes sejam maiores, seguidos da
interacdo e, por fim, do efeito de gendtipos (GAUCH, 2006). Um modelo envolvendo os g

gendtipos (i = 1,2, ..., g) com 1 blocos (k = 1,2, ...,7), pode ser representado como (1):

Yik = W+ gi + B + € )

em que:

Yik: € o valor observado no i-ésimo gendtipo, na k-ésima repeticio com i = 1,...,9g, ¢ k =
12,..,r1;

W: ¢ uma constante comum as observagdes;

gi: ¢ o efeito fixo do i-ésimo gendtipo;

Br: € o efeito fixo do k-ésimo bloco;
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€r: ¢ o erro experimental associado as observaces, assumindo £, ~N(0,0%) e

cov(gi, €r) = 0 para(i, k) # (", k).

O esquema da ANOVA ¢ apresentado na Tabela 1. Os graus de liberdade do residuo
foram obtidos a partir da diferenca entre os graus de liberdade total e a soma dos graus de

liberdade de gendtipos e blocos:

Tabela 1. Esquema da anilise de variancia em DAB para os experimentos individuais.

Fontes de Variacio Graus de Liberdade (dados completos)
Genotipos (G) 9g-1

Blocos (B) r-1

Residuo (g=Dr-1)

Total gr—1

2.4.1. Analise de variancia conjunta dos experimentos

O modelo da analise de variancia conjunta para cada experimento envolvendo os e
ambientes (j = 1,2, ...,e) e os g gendtipos (i = 1,2, ..., g) com r blocos (k = 1,2, ..., 1), pode

ser representado como (2):
Yije = W+ gi + ¢ + (ge)ij + Brgy + €iji 2

em que:
Yijk: ¢ o valor observado no i-ésimo genétipo do j-ésimo ambiente e na k-ésima repeticao com
i=1.,9,j=1..,eek=12,..r1;

W: é uma constante comum as observacgoes;

gi: ¢ o efeito fixo do i-ésimo gendtipo;

ej: € o efeito fixo do j-ésimo ambiente;

Br(jy: € o efeito fixo do k-ésimo bloco dentro do j-ésimo ambiente;

(ge)ij: é o efeito fixo da interacio entre o i-ésimo genétipo e o j-ésimo ambiente;

gjk: ¢ o erro expetimental associado s observacdes, assumindo & ~N (0, %) e

cov(aijk, ai’j’k’) = 0 para(i,j, k) = (0", ), k).
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O esquema da ANOVA ¢ apresentado na Tabela 2. Os graus de liberdade do residuo
foram obtidos a partir da diferenca entre os graus de liberdade total e a soma dos graus de

liberdade das demais fontes de variagio (genotipos, ambientes e interagao):

Tabela 2. Esquema da andlise de variancia conjunta em DAB.

Fontes de Vatiaciao Graus de Liberdade (dados completos)
Gendtipos (G) g—-1

Ambientes (E) (e—1)

Blocos d. Ambientes (B[E]) e(r—1)

Interagio (GE) (g-D(e-1)

Residuo e(g—Dr-1)

Total ger —1

2.5. Decomposi¢ao em valor singular (DVS)

A DVS foi proposta originalmente por Karl Pearson (1901) e consiste em fatorar uma
matriz original qualquer Xy com m = p, em trés submatrizes, sendo uma contendo os
autovalores e as outras duas sao matrizes ortogonais que armazenam oOS autovetores,
correspondentes a cada autovalor, e estio associados as linhas e colunas da matriz X. Os
autovalores sio numeros reais, ndo negativos, posicionados em ordem decrescente que indicam a
importancia relativa das linhas e colunas da matriz original. Isto é bastante desejavel,
considerando-se que em pesquisas agrondémicas sempre se esta trabalhando com a projecao de
muitos pontos no espago, buscando-se o melhor ajuste possivel, podendo-se obter uma
aproximagao para uma matriz qualquer.

A DVS origina novos eixos, também chamados de componentes principais (PC), onde o
primeiro PC retém a maior parte da variagio dos dados possivel, correspondendo a reta de
minimos quadrados através do espago gerado originalmente pelos pontos. Esta ideia se aplica de
igual modo ao segundo componente, onde os dois primeiros PCs formam o plano de minimos
quadrados. Como os primeiros componentes sao capazes de reter a maior parte da variagdo
presente no conjunto de dados, ¢ possivel representar a maior parte da informagao em alguns
poucos componentes, reduzindo-se expressivamente a dimensionalidade dos dados.

A decomposicao em valor singular, portanto, ¢ uma generalizacio da decomposicao
espectral. Enquanto esta dltima se limita a matrizes quadradas e simétricas, a DVS pode ser
utilizada para construir uma aproximag¢do para uma matriz real de uma ordem qualquer. A
fatoragio de uma matriz Xy, em um produto de trés matrizes, considerando-se m = p, pode

ser expressa como (3):
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X =UDVT 3

Em que UTU=VTV =VVT =1,. A matriz U armazena os p autovetores
ortonormalizados associados com os p maiores autovalores de XXT e V os p autovetores
ortonormalizados associados com os p maiores autovalores de X7 X. As matrizes U e VT contém
os autovetores associados as linhas e as colunas da matriz X, respectivamente. D ¢ uma matriz
diagonal que contém os valores singulares nao nulos, ou seja, a raiz quadrada dos autovalores de
XTX oude XXT com (A; = Ay = -+ = Ap = 0) (LIMA NETO; RODRIGUES, 2023).

De outra maneira, a DVS pode ser escrita como um somatério Zi:ﬂlkuk vi em que
Ak € o k-ésimo autovalor de X, com uv}, sendo vetores singulares (coluna e linha). Assim,
fazendo-se um somatorio de n termos, inferiores a p, é possivel obter uma aproximacio de posto
N para a matriz X. Esta nova matriz ¢ a melhor aproximacio de posto n para a matriz original X
e com a menor soma de quadrados dos desvios dos elementos desta matriz para os elementos
correspondentes na matriz resultantes (GOOD, 1969). Os vetores ukv£ podem ser arranjados
em duas matrizes U e V, sendo que as colunas de U sao compostas de cada vetor Uy, ¢ as linhas
de V sio compostas por cada vetor V. Além disso, se arranjarmos cada autovalor em uma matriz
S com (A4 =2A; = =4, =0), chegamos novamente na mesma expressao indicada
anteriormente: X = USVT

Na analise AMMI, a matriz X sera representada pela matriz de interagdes GE. Neste
sentido, o objetivo de se aplicar a DVS reside no fato de se desejar obter uma aproximagao para a

matriz GE por outra matriz de posto inferior, para se tentar compreender melhor a estrutura

adjacente aos dados desta matriz (DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

2.6. O modelo AMMI

Para estudar o comportamento diferencial das culturas em campo, técnicas estatisticas
tem sido propostas. Entre estas, destaca-se o Modelo de Efeito Principal Aditivo e Interagao
Multiplicativa ou, simplesmente, modelo AMMI (Additive Main Effects And Multiplicative
Interaction). O modelo aplica a analise de variancia (ANOVA) para particionar os efeitos
principais de genétipo (G), ambiente (E) e da interacio (GE), semelhante a0 modo como ¢ feito
em uma analise de grupos de experimentos, ¢ a decomposi¢ao em valor singular (DVS) ou
Analise de componentes principais (ACP) para decompor a interacio. Apesar de o modelo

possuir aplica¢oes diversas, o seu uso é mais comum na avaliagio de ensaios de rendimento de
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plantas em diferentes ambientes, com o objetivo de estudar interagoes complexas de genétipo X
ambiente, assim como, aumentar a precisio preditiva (GAUCH, 2013).

De outra maneira, o modelo AMMI é uma técnica uni-multivariada que combina a
analise de variancia (ANOVA) e a decomposicao em valor singular (DVS) ou a analise de
componentes principais (ACP) em um unico modelo. Tanto a DVS quanto a ACP sio técnicas
correlatas, porém, possuem uma ligeira diferenca em relagio aos calculos relacionados a
decomposi¢io da interagdo. Isto é, por DVS os parametros multiplicativos sdo estimados
simultaneamente a partir da matriz GE (tratada mais adiante), enquanto por ACP as andlises sao
feitas pelos produtos de (GE)(GE)T ¢ (GE)T(GE), o que além de aumentar a quantidade de
analises exigird mais aten¢ao na interpretacao dos resultados.

O ajuste do modelo ¢ feito em duas etapas. na etapa inicial, a anova ¢ aplicada somente
aos termos aditivos do modelo (médias de genétipos e ambientes). Os residuos deste modelo,

denominados de residuos de nio aditividade do efeito atribuido 2 interagio (G X E), que ¢ a
parte multiplicativa do modelo, sao armazenados em uma matriz GE g, = [(g@) i j], chamada de

matriz de interagdes. Na segunda etapa da anilise, a matriz GE é decomposta via DVS
(decomposi¢ao em valor singular) ou por ACP. O modelo pode ser escrito, inicialmente, da

seguinte forma (4):

p
YVj=n+gite +Z7\kYik e + & “
k=1

Neste modelo, o componente de interagio (ge); j ganha uma nova abordagem e passa a

ser modelado por Zzzl AkYik Qjk, via DVS. Pode-se ainda escrever este componente da seguinte
. b — yn b

forma:  Yp_1 AkYik Qi = Xie=1AcYik Gk + Xjmnt1 MYk Gk, com n<p, em que

Z£=n+1 AkYik Qjx = pij ¢ um residuo de interagdo que é descartado. Sendo assim, a resposta

média do genétipo i no ambiente j é dada por (5):

n
Y= H+gi+€j+z7\kYik Ok + Pij + & )
=]
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em que:

Yij: € a resposta média do i-€simo gendtipo no j-€ésimo ambiente com I = 1,..,9ej=1,..,6
: é uma constante comum a todas as observagoes, geralmente a média geral;

gi: é o efeito do i-ésimo gendtipo;

ej: € o efeito do j-ésimo ambiente;

Ag: € 0 k-ésimo valor singular de GE (escalar), considerando-se a DVS, ou ainda, a raiz quadrada
do k-ésimo autovalor das matrizes (GE)(GE)T e (GE)T(GE) de iguais valores nio nulos (A% ¢ o
k-ésimo autovalor);

Yix: i-ésimo elemento do k-ésimo autovetor de genétipos provenientes de (GE Y(GE)T associado
a Az (ACP);

Qj: i-ésimo elemento do k-ésimo autovetor de ambientes (GE)T(GE) associado a A2 (ACP);
pij: ruido presente nos dados que permanece se todos os k-PCAs nao sao considerados, onde

k=(,2,..,p)ep=min(g —1,e —1),em que p ¢ o posto de GE.
. . . o? .
€;j: € o erro experimental médio, assumindo &;j~N (0, E)’ em que m é o numero de repeti¢oes;

n: numero de componentes retidos no modelo (n < p).

Uma aproximagao de minimos quadrados para a matriz GE pelos n primeiros termos da
DVS é realizada tomando o indice k até n no somatério. Considerando-se que o modelo AMMI
nido busca recuperar toda a soma de quadrado da interagio (SQgxe), mas apenas a parte da
informacao que ¢ influenciada principalmente pelos genétipos e os ambientes (linhas e colunas de
GE), ou seja, separar padrio e ruido, um residuo adicional p;; ¢ desconsiderado no componente
relativo a interacio. No entanto, quando n = p, se tem a decomposicio exata da matriz,
resultando em um p;; nulo. Sob as restricbes de identificabilidade dadas por: igi =
Yie =Xi(ge)i =Xj(ge)j =Xij(ge)ij =0, a DVS da matriz de interagdes di origem ao
termo Yg—1 AxYjk Qi + Pij. Ademais, assim como na ACP, cada componente retido no modelo
capta quantidade de informagao cada vez menor da variagdo presente na matriz de interacoes

A1 = 2% = .= 2%

2.6.1. Ajuste dos efeitos principais por anova

Na etapa inicial da analise AMMI ¢é feita a uma analise de variancia ajustada somente aos

efeitos principais do modelo a partir da tabela contendo as médias dos genétipos em cada



22

ambiente (¥ gxe). Assim, a resposta média de r-repetices ou blocos do i-ésimo genétipo no j-

ésimo ambiente é dada por (0):
Yij=u+gi+ej+£ij (6)
Neste modelo g;; € o residuo de nio aditividade equivalente ao termo da interagao

(g??)ij. Assim, sob as restricoes de identificabilidade Zle gi = Z?=1 ej = 0, as solugbes de

minimos quadrados ordinarios sdo:

. D JAUD 1 AVD CTRNS ) AU ST 9y
Considerando-se: ¥ = =222 oy =222 J o, ===l I
" ge : e -J g

~

Com isso, obtém-se uma aproximacao de minimos quadrados para Y;; e seu respectivo

residuo, que cotresponde ao termo geral da interacio (ge); j» ambos invariantes:

V=Y. +7;-

i

€

gj=Y—Yyeo@e);=Y;-Y —-Y;+Y
em que:
Y;j: € a resposta média do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente;
Y;: é a média do i-ésimo genotipo;
Y j: € amédia do j-ésimo ambiente;

Y : é a média geral do experimento.

Considerando-se este dltimo resultado, ¢ possivel construir a matriz de interagoes

GE ;. (mostrada a seguir), que sera utilizada na segunda etapa da analise.

@) @21 (GO
GE = (@)21:(‘@)22 ) (gE:)Ze
@)1 @@)g2 -~ (704l

A partir das médias de cada gendétipo em cada ambiente, pode-se obter as somas de

quadrados, ajustadas para |, para cada fonte de variagao:
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SQ; = eZ 1(gl)2 com (g — 1) graus de liberdade;

SQr =g Zj=1(éi)2; com (e — 1) graus de liberdade;

SQres = XLy X1 &5 & SQox = Xy Xy com (g — 1)(e — 1) graus de
liberdade;

Segundo Gauch e Zobel (1988) uma soma de quadrados da interacdo (SQgxg) pode ser
considerada de elevada magnitude se esta representar pelo menos 20% da Soma de quadrados de
tratamentos. Ressalta-se que, embora haja formas variadas de realizar o desdobramento da
SQgxE 0 objetivo é sempre de encontrar algum padrio que, ao ser incorporado ao modelo, posso

melhorar a sua capacidade preditiva.

2.6.2. Desdobramento da soma de quadrado da interagao por DVS

Na analise AMMI a decomposi¢ao SQsxg pode ser particionada por DVS da seguinte
forma (7):

GE= U S VI =) e 0
X P XTAI/ZP k=1

Com p =min(g — 1), (a— 1), em que yi é o k-ésimo autovetor de (GE)(GE)T ¢
a; ¢ o k-ésimo autovetor de (GE)T(GE). De acordo com Duarte e Vencovsky (1999) a DVS

pode ainda ser escrita como uma soma de p matrizes de posto unitario (8):

GE = Myia; + Ayaa; + -+ A¥pap
[X=(xij) [Xl:(xlij)} [XZ:(xZij)] [Xp:(xpij) (8)
(gxe) (gxe) (gxe) (gxe)

zxij=2(g§)i2j=zx12 Zx22+ +prl, SQexE
= —

ZAZ —Z(ge)z =B+ 2+ 4 2= ) SQpcr = S0xs
k

Por GE ser uma matriz de desvios centrados (possui média zero), a soma de quadrados
de seus termos equivale a soma de quadrados da interacao (SQgxg). Neste sentido, a soma de
quadrados ¢ desdobrada em componentes relativos a cada termo da DVS ou a cada eixo da

interacao da ACP que, conforme padrio internacional, pode ser denotada por IPCk. Pode-se
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observar acima que nao ¢ estritamente necessario encontrar as p matrizes parciais, mas somente
os autovalores de GE ou, de forma equivalente, os autovalores de (GE)(GE)T ou de
(GE)T(GE). Para se encontrar a soma de quadrados relativa ao k-ésimo termo, ou eixo da
interacdo, basta elevar ao quadrado o k-ésimo autovalor correspondente (A%). O somatério de
todos os Az recompée a SQgxg. Deve ser considerado que, dadas as propriedades para este tipo
de decomposicio, conclui-se que as p parcelas obtidas para a SQgxg sdo ortogonais e
independentes (DUARTE; VENCOVSKY, 1999)

Contudo o objetivo da analise AMMI nao ¢ necessariamente recompor toda a soma de
quadrados da interacdo, mas somente a sua parte mais representativa. Portanto, pode ser que os
dois ou trés primeiros termos ja sejam suficientes para explicar uma alta propor¢ao da interagao.
Se isto for alcangado, ¢ possivel obter um modelo mais parcimonioso, consumindo um menor
numero de graus de liberdade, mas mantendo uma boa capacidade preditiva com relagdo a
variabilidade devida a interagdo original. Assim sendo, podera separar-se o comportamento
padrao dos dados, ou seja, a possivel lei que governa a interagao, do ruido, isto ¢, o
comportamento existente na intera¢do que nao possul interesse agronomico e que pode
comprometer a capacidade preditiva do modelo. Essa separacao de padrao e ruido pode ser

expressa da seguinte maneira (9):

b n (4
Q=) B =( ) )+ D %
k=1 k=1 k=n+1 (9)

= (SQGXE[padréo]) + (SQGXE[rul'do])

A partir do nimero de componentes ou eixos singulares retidos no modelo, o modelo
podera ser denotado por diferentes formas: AMMIO0, AMMIL, ..., AMMIF. Em que: AMMIO
representa apenas a parte aditiva do modelo e AMMIF contempla todos os possiveis
componentes que poderiam ser retidos, ou seja, ¢ 0 modelo completo de médias de caselas (n =
p). Este ultimo seria o menos interessante em funcdo de consumir muitos graus de liberdade e

nao resultar em otimizagao da informacao que poderia ser extraida da interacao.

2.6.3. Escolha do niimero de termos multiplicativos

Existem diferentes métodos que podem ser utilizados na escolha do nimero de termos

a serem retidos no modelo. De acordo com Duarte e Vencovsky (1999), de forma geral, os
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métodos costumam levar consideracio, mesmo que indiretamente, a propor¢ao da SQgxg
acumulada até o n-ésimo eixo (Yr_, A% / SQgxe)- Dias et al. (2013) argumentam que existem dois
tipos de procedimentos mais utilizados: testes de significancia dos termos multiplicativos e
valida¢do cruzada. Uma maneira muito utilizada de verificar a significancia dos termos
multiplicativos se da pela atribuicao de graus de liberdade a cada eixo da interag¢do, de modo a
tornar possivel a obtencdao do quadrado médio correspondente a cada eixo do modelo (QM;pcaxk)
e, consequentemente, da estatistica I, de maneira usual assim como ¢ feita em uma analise de
variancia tradicional, a partir da razio QMpcar/Q@Merro médio- /A metodologia mais utilizada na
atribuicdo de graus de liberdade a cada termo de modelo ¢ o sistema proposto por Gollob (1968).
Contudo, a validagdo cruzada também pode ser usada na escolha do numero de termos

multiplicativos.

2.6.3.1. Teste de Gollob

O teste proposto por Gollob (1968) é um dos métodos mais populares e mais utilizados
devido a sua simplicidade e facil aplicagao, dispensando o uso de exaustivas simulagdes, como é o
caso de outras metodologias como a proposta por Mandel (1971).

O teste consiste em atribuir graus de liberdade a soma de quadrados sequencial para o
k-ésimo componente dos modelos AMMI: SQ; = 1A%, com k = 1,2, ...,p, em que P é 0 posto
de (GE) ¢ r o numero de repeticdes. Contudo, a validade da distribuicao F é questionavel em
funcio de os autovalores li da matriz (GE)(GE)T ou (GE)T(GE) serem distribuidos como
autovalores de uma matriz Wishart mas nao possuirem distribui¢io qui-quadrado, somado a
questio de o teste assumir que 7A%/0? também tem distribuicio y? (DIAS; KRZANOWSKI,
2003; DIAS, 2005; HONGYU et al., 2014).

O sistema de Gollob atribui graus de liberdade utilizando a defini¢do estrutural classica,
isto é, o nimero de parametros estimados menos o numero de restricdes (GAUCH, 1992). De
acordo com Duarte e Vencovsky (1999), ao se considerar o modelo AMMI, tem-se que dada eixo
da interacio (IPCAy) possui um autovalor 4y, g elementos para o vetor ¥y, e a elementos para o
vetor @, resultando em g + a + 1 parametros estimados. Retirando-se os efeitos principais, os
autovetores Y € @y ficam sujeitos as restricoes de Zle)/ik =0e Z?zl @ji = 0. Escalonando-

os como vetores de comprimento unitarios, outras duas restricdes sio impostas: qulyizk =1le

;-lzl a?, = 1. Por fim, requerendo-se que cada eixo ou componente IPCA,, com n > 1, seja
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ortogonal a todos os 1 — 1 eixos anteriotes, sio impostas 2(n — 1) restrigdes: Zigzl YinYik = 0 e

Zle ajn@j =0,comk = 1,2,...,n — 1. Assim o eixo IPCAy, tera (10):

GLipcn=9g+a+1—-[24+2+2n—-1)]=g+a—-1-2n (10)

Portanto, o esquema da analise de variancia segundo o sistema de Gollob considerando-

se um delineamento inteiramente aleatorizado pode ser representado conforme a Tabela 3:

Tabela 3. Esquema da anilise de varidncia considerando-se um delineamento inteiramente aleatorizado segundo o sistema

proposto por Gollob

Fonte de Variacio Graus de liberdade Soma de quadrados
Genétipos (g) g-1 SQq
Ambientes (e) e—1 SQ,
Interacio (ge) g-DE-1 SQgxe

IPC1 gte—1-(2x1) yE

IPC2 gte—1—-(2x2) y3

IPC3 g+te—1—-(2x3) y2

IPCp g+te—1—(2xp) V3
Erro Médio/r ge(r—1) SQerro médio
Total ger —1 SQ¢otal

2.6.3.2. Validagao cruzada

A validagao cruzada é um método livre de distribuicao tedrica que tem sido largamente
utilizado em diferentes situagoes. Basicamente, consiste em dividir em dois subconjuntos os
dados, contendo as repeti¢des, para cada combinagdo entre gendtipos e ambientes, seguindo
algum critério aleatério: §) dados para ajuste do modelo AMMI; ii) dados para validagdo. As
respostas do modelo AMMI sao entao comparadas com os dados de validagao e a diferenca entre
os valores é calculada. Em seguida, calcula-se a raiz quadrada da soma de quadrados da diferenca,
divida pelo nimero de valores das respostas preditas, denominada de diferenca preditiva média

ou RMSPD (11) (DUARTE; VENCOVSKY, 1999; PIOVESAN; ARAUJO; DIAS, 2009):

n 0,5
N 2
RMSPD = Z(yij —yi;) | /n (1)
i=1

Na validac¢do cruzada, busca-se um pequeno valor de RMSPD, pois é um indicativo de
um bom sucesso preditivo do modelo. Assim, o modelo escolhido sera entdo selecionado

definitivamente para analisar os dados completos com todas as repeticdes. Considerando-se essa
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capacidade do método em conseguir prever dados de validagdo que nio foram adicionados ao
modelo, Gauch (1988) chama esta metodologia de avaliagao preditiva, capaz de separar padrio e
ruido, podendo resultar em uma precisaio do modelo maior do que se fosse utilizado os dados

completos com todas as repeti¢des.

2.7. Limitagdes do modelo AMMI

O nio atendimento as pressuposi¢oes da ANOVA implica na impossibilidade de aplicar
a analise, nao sendo possivel, portanto, saber se a interagdo entre os fatores é significativa, assim
como, inviabiliza escolher adequadamente o numero de termos multiplicativos significativos,
fazendo-se necessario utilizar técnicas adequadas para contornar esta limitacio da analise.
Métodos baseados em reamostragem sio uma alternativa para escolher o numero de termos
significativos, além de a ANOVA e da DVS poderem ser substituidas por alternativas robustas a
situages em que os pressupostos da analise de variancia niao sao atendidos.

Um algoritmo baseado em reamostragem proposto por Malik, Forkman e Piepho (2019)
¢ uma excelente alternativa para contornar as limitagdes do modelo AMMI tradicional, em fung¢ao
de usar bootstrap nao paramétrico e permutagao. Sendo assim, nao ¢ necessario o atendimento de
nenhuma pressuposi¢ao forte como normalidade e homoscedasticidade da variancia residual. Os
autores propoem um teste robusto a presenca de heterogeneidade de variancias e o comparam
com outros testes paramétricos, sendo este supetior ao booofstrap paramétrico quando as
pressuposicoes da ANOVA sao violadas.

Uma outra abordagem que pode ser empregada é a aplicagdo de um modelo AMMI
robusto, denominado de R-AMMI, proposto por Rodrigues, Monteiro e¢ Lourenco (2016). O
modelo é uma generalizagao da abordagem classica, onde métodos estatisticos robustos siao
utilizados para substituir a ANOVA e a DVS, com o objetivo de modelar, estruturar e analisar a
interacao GE. No estudo, os autores verificam a robustez do modelo diante de varios cenarios de
contaminagao que podem estar presente no conjunto de dados, por meio de um estudo de

simulacao de Monte Catlo.

2.7.1. Método baseado em reamostragem (resampling-based)

Este método foi proposto por Malik, Forkman e Piepho (2019) para dados replicados.
Uma abordagem especifica para dados nao replicados pode ser consultada em Malik et al. (2018).

A estatistica do teste para os K + 1 termos é (12):
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TT = /"{12(4_1/52 (12)

Em que /1%(4_1 é a estimativa do autovalor A%, ,, obtido a partir da decomposicio em
valor singular e % é proveniente da razdo entre o quadrado médio do residuo obtido a partir da
ANOVA e o numero de repeticbes ou blocos, representando o quadrado médio de erro
agrupado com base na média genoétipo-ambiente.
A partir de entdo, podem ser simuladas amostras, sob hipétese nula, utilizando algum
método de reamostragem como o bootstraap nao paramétrico ou permutacao. Inicialmente, ajusta-
se o modelo completo com gendtipos, ambientes e blocos, se for o caso, considerando-se todos
de efeitos fixos. Os residuos deste modelo &;j,, armazenados em uma matriz R, sio computados
em uma base replicada. A partir de entdo, um grande numero, B, de amostras ¢ extraido do
modelo ajustado sob a hipdtese nula. Em todas as amostras, a soma, @<k), dos K primeiros
termos multiplicativos da DVS sao considerados a verdadeira interagao fixa. O etro residual da b-
ésima amostra (R) ¢é sorteado aleatoriamente de R e adicionado ao efeito da interacio @(k) para
obtencio dos dados simulados. Se os residuos forem extraidos com reposicio, entdo, tem-se a b-
ésima amostra boofstraap ndo paramétrica, mas se forem extraidos sem reposicao, sera obtida a b-
ésima amostra baseada em permutacio. A estatistica do teste T, é computada para a b-ésima
amostra para obter a b-ésima estatistica do teste simulada Typ, que entdo é comparada com a
estatistica T;- calculada a partir dos dados originais. Por fim, ¢ calculado o p-valor que ¢ obtido
empiricamente a partir da propor¢io de estatisticas Ty, (b = 1, ..., B) maior que T;..
O algoritmo baseado em reamostragem pode ser descrito da seguinte maneira:
1) Ajustar o modelo contendo os efeitos fixos de ambientes, genétipos e blocos,
no caso de um modelo AMMI, ou sem o efeito de genétipo no modelo GGE'.
Em seguida, calcular 52 e obter os residuos & jr que devem ser armazenados em
uma matriz R.

i) Obter os dados simulados adcionando (R¥) em @(k), sob hipétese nula.

1if) Aplicar a DVS em @(k), obtida a partir dos dados simulados e calcular T, da

mesma maneira que T;..

1v) Obter o valor-p empirico a partir da frequéncia relativa de Ty, > T,

! GGE ¢ uma técnica multivariada semelhante 2 andlise AMMI que também ¢é capaz de trabalhar com dados provenientes de ensaios de genétipos
avaliados em diferentes ambientes.
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2.7.2. R-AMMI

Rodrigues, Monteiro e Lourengo (2016) propuseram um modelo AMMI robusto que é

executado em duas etapas: i) Ajustar um modelo de regressio robusto usando o estimador M-

huber (HUBER, 1981) para substituir o modelo ANOVA. ii) Adaptar a decomposi¢ao em valor

singular usando diferentes métodos que consideram a ocorréncias de observagdes discrepantes na

matriz de interag¢ao. Este método, denominado inicialmente de AL1-SVD, foi proposto por

Hawkins, Liu e Young (2001). O objetivo é conseguir trabalhar com matrizes retangulares que

contenham uma minoria de células discrepantes ou dados ausentes, aplicando a norma L1 em vez

da norma L2 de minimos quadrados mais usual, para calcular uma aproximacao robusta da DVS.

O algoritmo funciona da seguinte forma:

D
ii)

iii)

1v)

vi)

Comegar com uma estimativa inicial do autovetor coluna principal @y;

Para cada coluna j, j = 1, ...,p, deve ser ajustado o coeficiente ¢; da regressiao
. n

L1 por min X1y |xi; — cjay |;

Calcular a estimativa resultante do autovetor linha by = ¢/|[c||, onde ||.|| se

refere a norma euclidiana;

Usando a estimativa do autovetor linha, a estimativa do autovetor coluna deve

ser refinada. Para cada coluna i,1 = 1, ..., n, deve ser ajustado o coeficiente dj

da regressio L1 por min Z?zllxi}- —d;bj|;

Calcular a estimativa resultante do autovetor coluna a; = d/||d|;

Retornar ao passo 2 e repetit o processo iterativamente até se alcancar

convergencia.

As regressdes L1 envolvidas sdo triviais, reduzindo-se a encontrar medianas ponderadas.

Que ¢ resolvido pela mediana ponderada das razées x;;/a;j com pesos |a1]-|. Se a;; = 0, entdo

o termo pode ser ignorado, pois nao contribui para o peso. As células ausentes sao omitidas do

calculo da mediana (13).

n n

minZ|xij—cjai1| =minZ|a1j|-|xij/aij—cj| (13)

i=1 i=1



30



31

3. MATERIAL E METODOS

3.1. Area experimental

Os dados sio provenientes de um programa de melhoramento genético de trigo
realizado em uma estagdo experimental do CYMMIT (Centro Internacional de Mejoramiento de Maiz y
Trigo), localizada em Ciudad Obregon, Sonora, no noroeste do México (lat. 27,33 N, long. 109,09
W, 38 masl). A regido ¢ caracterizada por um clima arido, com precipitagao média anual de 308
mm, e temperatura média anual de 23,5°C. O solo ¢ classificado como Vertissolo hipossodico
(Calcarico, Cromico), considerando-se a base de referéncia mundial (VERHULST; DECKERS;
GOVAERTS, 2009). Os ensaios sao realizados anualmente no periodo de novembro a maio. O
banco de dados é de acesso publico, portanto, informacoes mais detalhadas podem ser

consultadas diretamente em Honsdorf et al. (2022).

3.2. Desenho experimental e material vegetal

Na area experimental ha quatro ambientes agronomicos: (E1) canteiros
convencionalmente arados com irrigacao total, (E2) canteiros convencionalmente arados com
irrigacao reduzida, (E3) plantio direto com irrigacao total e (E4) plantio direto com irrigagao
reduzida. Todos os ambientes foram irrigados no momento da semeadura. Os ambientes com
irrigacao total receberam trés ou quatro irrigacOes adicionais (aproximadamente 520 mm de agua
por estagao) com o intuito de evitar o estresse hidrico; os ambientes com irrigacao reduzida
receberam uma irrigacao adicional (aproximadamente 240 mm por estagao).

Dentro de cada ambiente foi implantado um delineamento aleatorizado em blocos, com
trés blocos e 24 gendtipos de duas espécies de trigo, sendo 12 genétipos de trigo comum (T7iticum
aestivum) e 12 de trigo durum (Triticum turgidum). A variavel resposta que sera analisada neste
estudo € o rendimento de graos (kg/ha), referentes a safra de 2017-2018. Os gendtipos analisados

podem ser verificados na Tabela 4.


https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/triticum-turgidum
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Tabela 4. Genotipos de trigo comum (Triticum aestivam) e trigo durum (Triticum turgidum).

Trigo durum Trigo comum

Cédigo Nome Cdédigo Nome
G1 Siete Cerros 66 G23 COCORIT C71
G2 Pavon 76 G24 MEXICALI C75
G3 Seri 82 G25 YAVAROS C79
G10 Nesser G26 ALTAR C84
G4 Super Kauz G28 ATIL C2000
G8 Attila G29 JUPARE C2001
G5 Baviacora 92 G30 SAMAYOA C2004
G6 Cachanilla 2000 G41 SOOTY_Y/...
G7 Tacupeto 2001 G47 CIRNO C2008
G11 Weebill#1 Go67 TOPDY_18/...
G39 NAVAJOA 2007 G68 BAROYECA C2013
G16 Becard G69 ARTICO/ ...

3.3. Analise estatistica

Considerou-se trés conjunto de dados, sendo um formado por ambas as espécies (24
gendtipos) e outros dois subconjuntos contendo 12 gendtipos cada um, referente a cada espécie
estudada: trigo durum (Triticum turgidum 1..) e trigo comum (Triticum aestivum 1.).

Inicialmente foi realizada uma avaliacao inicial (analise exploratoria dos dados, residuos,
verificacio das pressuposicdoes por meio de testes estatisticos e transformagao). Aplicou-se a
analise exploratérias dos dados e residuos para estudar a existéncia de interagdo entre os fatores, e
verificacio dos pressupostos da andlise de variancia. Na analise de residuos, valores fora do
intervalo compreendido entre -3 e 3 foram considerados como observacdes discrepantes. Para
testar a normalidade dos dados, aplicou-se o teste de Shapiro e Wilk (1965). Em relag¢io a
homogeneidade de variancias, aplicou-se o teste de Breusch e Pagan (1979) para os experimentos
individuais e, na analise conjunta, aplicou-se os testes de Hartley (1950) e Bartlett (1937) para
testar a homogeneidade de wvariancias dos efeitos principais e da combinagio gendtipo X
ambiente. Nos casos em que os pressupostos nio foram atendidos, procedeu-se com a
transformacao utilizando-se o método de Box e Cox (1964).

Em seguida, realizou-se a ANOVA individual dos experimentos quando os ambientes
atenderam aos pressupostos da analise. O modelo AMMI foi aplicado quando as pressuposicoes
de normalidade e heterocedasticidade foram atendidos. Quando nao foi possivel atender aos
pressupostos de normalidade de residuos e homoscedasticidade de variancia residual de cada
efeito principal (genétipo, ambiente e combinagao genoétipo X ambiente), aplicou-se o algoritmo
baseado em reamostragem (MALIK; FORKMAN; PIEPHO, 2019) para verificar o numero de
termos multiplicativos significativos, em seguida, construiu-se o Bip/of usando DVS normalmente.

Ainda nessa etapa, o algoritmo R-AMMI (RODRIGUES; MONTEIRO; LOURENCO, 2016)


https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/triticum-turgidum
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também foi usado para realizar a analise AMMI robusta, adotando-se o mesmo numero de

termos multiplicativos significativos sugerido por reamostragem.

3.4. Pacotes estatisticos

Todas as analises foram realizadas no software R (R CORE TEAM, 2021). A analise
AMMI tradicional foi realizada usando-se o pacote metan (OLIVOTO; LUCIO, 2020) com as
tuncoes performis_ammi e plot_scores. A analise AMMI robusta foi realizada usando-se o pacote
geneticae (ANGELINI; PRUNELLO; CERVIGNI, 2022) com a fungdo rammi indicando a

tabela de médias de cada conjunto de dados.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Anadlise exploratdria

35

O rendimento dos genétipos de arroz em cada ambiente pode ser observado na Figura

1. B possivel perceber que os ambientes um e quatro sao os mais produtivos, sendo visualmente

similares, mas ambos contrastando com os ambientes dois e trés.
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E1 —= E2 -+ E3 E4

Figura 1. Rendimento de gtios de trigo (kg/ha) por genétipos segundo os ambientes.

Analisando-se mais detalhadamente cada genétipo, percebe-se que todos possuem o

mesmo comportamento nos ambientes, independentemente da espécie. Isto ¢, rendimentos

maiores em E1 ¢ E4, bem como, menores rendimentos em E2 e E3. Assim, pode-se perceber

que os ambientes estao influenciando no desempenho produtivo dos genétipos (Figura 2).
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Figura 2. Rendimento de grios de trigo (kg/ha) por ambientes segundo os gendtipos.

4.2. Analise de residuos

4.2.1. Dados completos

Fazendo-se uma exploragio grafica dos residuos de acordo com cada ambiente, é
possivel perceber que os dados aparentemente possuem maiores problemas relacionados a
homogeneidade de variancias entre os genétipos do que em relagao a normalidade. Com excegao
do ambiente um, os demais ambientes nao aparentam ter problemas graves com relagio a
distribuicao dos dados. Em E1, um residuo relacionado ao genétipo 28 pode ser considerado
uma observagdo discrepante, em func¢ao de estar fora do intervalo compreendido entre -3 e 3,
assim como ocorre com um residuo relacionado ao G10, no ambiente trés e 0 G29 no ambiente

quatro (Figura 3).
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Figura 3. Graficos de gendtipos versus residuos estudentizados (coluna a esquerda) e quantis normais versus quantis observados na
amostra (coluna a direita) para cada ambiente, considerando-se os dados completos.

Aplicando-se os testes de Shapiro-Wilk e Breush-Pagan para verificar a normalidade e a
homogeneidade de variancias, respectivamente, percebe-se que somente no ambiente 2 hd o

atendimento de todas as pressuposi¢oes da ANOVA (Tabela 5).
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Tabela 5. Testes de normalidade e homogeneidade de variancias para a vatidvel rendimento de grios (kg/ha) para os dados
completos.

. Shapiro-Wilk Breusch-Pagan
Locais
Estatistica (W) Valor-p Estatistica (BP) Valor-p
1 0,959 0,019 42,286 0,017
2 0,991 0,889 36,507 0,064
3 0,966 0,045 44,233 0,010
4 0,977 0,217 38,97 0,037

Analisando-se os dados conjuntamente, verifica-se que os pressupostos de normalidade
e homogeneidade de variancias, seja para ambiente, gendtipos ou a combinagio gendtipo
ambiente também ndo sao atendidos. Isto pode ser observado tanto graficamente (Figura 4),
quanto por meio de teste estatistico (Tabela 6). A tnica excegdo ¢é a existéncia de homogeneidade

de variancias apontada pelo teste de Hartley para a combinagiao genétipo e ambiente.
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Figura 4. Graficos de residuos dos dados completos para ambientes, gendtipos ¢ combinagio gendtipo e ambiente.

Tabela 6. Testes de homogeneidade de varidncias para cada fonte de varia¢ao e normalidade dos residuos.

Fontes de Variagdo Bartlett Hartley Shapiro-Wilk
x> Valor-p Fmax p-valor w Valor-p
Ambiente (E) 130,72 0,008 3,108 0,000
Genotipo (G) 33,089 0,000 18,047 0,005
Gen:Amb (GE) 56,624 0,000 591,56 0,557
Dados completos 0,980 0,000

Procurou-se estudar a possibilidade de transformagao dos dados. No grafico de valores
esperados médios (preditos) zersus residuos estudentizados ¢ possivel perceber que o padrao

assumido pode nao ser passivel de transformacao por Box-Cox (Figura 5).
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Figura 5. Residuos estudentizados versus valores esperados.

Contudo, procedeu-se com a transformacao de Box-Cox elevando o rendimento a 0,3
(y°3), conforme sugerido. Observou-se que ocorreu uma leve melhora em relacio aos genétipos

e na distribui¢do dos dados (Figura 6)
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Figura 6. Graficos de residuos dos dados completos apds transformagdo para ambientes, genétipos e combinagio gendtipo e
ambiente.
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Com a aplicagdo dos testes estatisticos apos a transformagao dos dados, verificou-se que
pelo teste de Bartlett as variancias permanecem heterogéneas para cada fonte de variagao.
Contudo, pelo teste de Hartley, com exce¢do de gendtipos, as demais fontes de variagdao
passaram a ter variancias homogéneas. No entanto, nao foi possivel atender ao pressuposto de

normalidade pelo teste de Shapiro-Wilk (Tabela 7).

Tabela 7. Testes de homogeneidade de variancias para cada fonte de variag¢ao e normalidade dos residuos

Fontes de Varia¢do Bartlett Hartley Shapiro-Wilk
x? Valor-p Fmax Valot-p w Valor-p
Ambiente (E) 4527 0210 1,564 0,240
Gendétipo (G) 55,715 0,000 18,514 0,004
Gen:Amb (GE) 123,6 0,026 655,83 0,5213
Dados completos 0,989 0,025

4.2.2. Trigo comum (Triticum aestivum)

Analisando-se os locais individualmente considerando apenas trigo comum, observa-se
que os dados nao apresentam grandes desvios relacionados a normalidade dos residuos, assim

como, com relacdo a observagdes discrepantes (Figura 7).
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Figura 7. Grificos de gendtipos versus residuos estudentizados (coluna a esquerda) e quantis normais verszs quantis observados na
amostra (coluna a direita) para cada ambiente, considerando-se os dados de trigo comum (T7éticum aestivum).

Com a aplicagdo dos testes estatisticos para estudar a normalidade e a homogeneidade

de variancias dos residuos, observa-se que todos os ambientes atendem aos pressupostos da

analise de variancia, com exce¢ao do ambiente trés que nio apresentou homogeneidade de

variancias (Tabela 8).
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Tabela 8. Testes de normalidade ¢ homogeneidade de varidncias para a variavel rendimento de grios (kg/ha) para os dados de
trigo comum (Triticum aestivum).

. Shapiro-Wilk Breusch-Pagan
Locais
Estatistica (W) Valor-p Estatistica (BP) Valor-p
E1l 0,972 0,490 20,471 0,084
E2 0,984 0,863 18,416 0,142
E3 0,955 0,149 23,398 0,037
E4 0,960 0,216 21,269 0,068

Analisando-se conjuntamente os dados de T. aestivum também nao se observa graves
desvios graficamente. No entanto, o residuo do gendtipo 39 pode ser classificado como uma
observagao discrepante. Quando se se analisa a combina¢do gendtipo e ambiente também ¢é

possivel perceber que ha uma observagao discrepante (Figura 8).
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Figura 8. Graficos de residuos relacionados aos dados de 1. aestivum para ambientes, gendtipos e combinagio gendtipo e
ambiente.

Aplicando-se os testes estatisticos, tem-se que os residuos seguem distribui¢ao normal.
Mas em relagdo a homogeneidade de variancias, somente os genotipos apresentam variancias

heterogéneas (0).
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Tabela 9. Testes de homogeneidade de varidncias para cada fonte de variagdo e normalidade dos residuos relacionados a espécie
T. aestivum.

Fontes de Variagio Bartlett Hartley Shapiro-Wilk
x? Valor-p Fmax Valor-p w Valor-p
Ambiente (E) 3,798 0,284 1,767 0,342
Gendtipo (G) 22,033 0,024 8,568 0,043
Gen:Amb (GE) 44,914 0,559 147,32 0,748
Dados completos 0,988 0,265

Aplicou-se em seguida a transformagao por Box-Cox, elevando-se o rendimento a 0,462
(y*062). Apés a transformagio dos dados, verifica-se que ndo ha mais a ocorréncia de residuos

discrepantes (Figura 9).

(] . . [72] . .
o . o,
o . . T, .
@ . . (o] . . .
-E . . M g . . . . : .
c H H c 1 H . s
S { | H ! [ ] [ s 8
g 1 = H . * 1 H
2 ! i 2 UL . L
5 0 H H I ® ° . . . M . . H H
o ! . ! [ I I T .
7] H w . . : :
S ! | : S . e v .8 :
k=) . H . T i L] .
7} ) 0 . .
Q -2 . . Q 2 . .
o o
. .
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, E— e
£ &2 E E2 ait & B 5 G5 Go 5
Ambientes Genotipos
—————————————————————————————————————————— B GAIGCIITTISTRREEERIERR IR .
n - . L]
oz
] : .. . . g,
H * . . . =2
T " .. " . e L R W o)
@ . . .. LI . ee 2., IS
=} . . . H ©
35 o a®e . e PR . ®
= . . . H @
o .e . Lt . . . °
o PR P . . . H
o [* o« t, e I L £
o . : ., - . . . c
=] . . . . ©
k=l ' . . . . =
&, . . e ]
& .
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, L I a : § §
................................................ 2 1 0 1
Combinagado gendtipo e ambiente Quantis normais

Figura 9. Graficos de residuos relacionados aos dados transformados de trigo comum (1. aestivum) para ambientes, genétipos e
combinagio gendtipo e ambiente.

Aplicando-se os testes estatisticos sobre os dados transformados, percebeu-se que
houve discordancia entre os testes de Hartley e Bartlett com relagdo a homogeneidade de

variancias entre os gendétipos. Os residuos permanecem seguindo distribui¢ao normal (Tabela 10).

Tabela 10. Testes de homogeneidade de variancias para a variavel rendimento de grios (kg/ha) transformada, para cada fonte de
variacdo e normalidade dos residuos para a espécie T. aestivum.

Fontes de Variacio Bartlett Hartley Shapiro-Wilk
x? Valor-p Fmax Valor-p w Valot-p
Ambiente (E) 2,391 0,500 1,682 0,424
Genotipo (G) 29,915 0,034 7,165 0,089
Gen:Amb (GE) 44,624 0,572 110,73 0,338

Dados completos 0,994 0,774
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4.2.3. Trigo durum (Triticum turgidum)

Fazendo-se uma exploracido grafica dos residuos, observa-se que nao ha a ocorréncia de

pontos discrepantes ou problemas relacionados a normalidade dos dados nos ambientes (Figura

10)
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Figura 10. Grificos de genétipos versus residuos estudentizados (coluna a esquerda) e quantis normais versus quantis observados
na amostra (coluna a direita) para cada ambiente, considerando-se os dados de trigo durum (Tréticum turgidum).

Aplicando-se os testes estatisticos para verificar o atendimento aos pressupostos da

analise de variancia, verifica-se que as pressuposi¢coes foram atendidas (Tabela 11). Assim,

prosseguiu-se com a analise de variancia individual por locais.
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Tabela 11. Testes de normalidade ¢ homogeneidade de varidncias para a vatidvel rendimento de grios (kg/ha), considerando-se
os dados de trigo durum (T zurgidum).

SHAPIRO-WILK BREUSCH-PAGAN
LOCAIS
Estatistica (W) Valor-p Estatistica (BP) Valor-p
E1l 0,949 0,095 20,612 0,081
E2 0,992 0,995 18,75 0,131
E3 0,953 0,134 17,653 0,171
E4 0,972 0,488 18,517 0,139

De acordo com a analise de variancia, todos os experimentos apresentaram diferencas

significativas entre genotipos, variando os niveis de significancia de 5% a 0,1% (Tabela 12).

Tabela 12. Resumo da andlise de variancia para a variavel rendimento de graos (Kg/ha), por locais, considerando-se os gen6tipos
de trigo durum (1. turgidum).

FV GL QM L1 QM 1.2 QM 13 QM L4
Blocos (B) 2 9637217 1005753 290643~ 778026"
Genétipos (G) 11 2083781 818556 291640 1312182
Residuo 22 257569 55057 37099 156177
Total 35 3305071 1879366 619382 2246385

FV: Fonte de variacao; GL: Graus de liberdade; QM: Quadrado médio. * Teste F significativo a 5% de probabilidade; ** Teste F significativo a
1% de probabilidade; * Teste I significativo a 5% de probabilidade; *** Teste F significativo a 0,1% de probabilidade.

Realizando-se a analise conjunta dos dados, é possivel perceber que ha a ocorréncia de

valores discrepantes e problemas relacionados a normalidade dos dados (Figura 11).
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Figura 11. Grificos de residuos relacionados aos dados de trigo durum (1. furgidum) para ambientes, genétipos e combinagio
gendétipo e ambiente.
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O nio atendimento as pressuposicoes da ANOVA ¢é confirmado a partir da aplicagao
dos testes estatisticos, com exce¢do da existéncia de homogeneidade de variancias para a

combinagdo gendétipo X ambiente segundo o teste de Hartley (Tabela 13).

Tabela 13. Testes de homogeneidade de variancias pata a vatidvel rendimento de grios (kg/ha), para cada fonte de variagio e
normalidade dos residuos, considerando-se os dados de trigo durum (1. zurgidum).

Fontes de Variacio Bartlett Hartley Shapiro-Wilk
x> Valor-p Fmax Valot-p w Valot-p
Ambiente (E) 39.291 0,000 6,043 0,000
Genétipo (G) 29.996 0,002 8,502 0,045
Gen:Amb (GE) 66,053 0,035 201,91 0,639
Dados completos 0.969 0.002

Prosseguiu-se com a transformacgao dos dados por Box-Cox (Figura 12). Contudo,
embora tenha havido uma melhora com relagio a ocorréncia de pontos discrepantes e na
distribuicao dos dados, percebe-se que nio foi suficiente para permitir que se prossiga com a

analise de variancia conjunta.
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Figura 12. Gréficos de residuos relacionados aos dados de trigo durum (1. #urgidum) apés trasnformacio por Box-Cox para
ambientes, genétipos e combinagdo genétipo e ambiente.

Considerando-se os resultados dos testes de hipoteses, apenas a combinagao gendtipo X
ambiente apresentou homogeneidade de variancias. Contudo, os dados passaram a ter

distribuicao normal (Tabela 14).
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Tabela 14. Testes de homogeneidade de varidncias para a vatidvel rendimento de grios (kg/ha) transformada, para cada fonte de
varia¢do e normalidade dos residuos, considerando-se os dados de trigo durum (7. furgidum).

Fontes de Variagio Bartlett Hartley Shapiro-Wilk
Valor-p Fmax Valor-p w Valor-p

Ambiente 9,715 2,831 0,014

Genotipo 34,595 11,982 0,010

Gen x Amb 57,147 155,75 0,730

Dados completos 0,984 0,102

4.3. Analise AMMI dos dados transformados de trigo comum (T. aestivum)

Considerando-se a tabela da analise de variancia (Tabela 15), percebe-se que ambiente,

bloco dentro de ambiente e genétipo dentro de ambiente foram significativos ao nivel de 0,1% de

probabilidade. Além disso, utilizando-se o teste F aplicado segundo a regra de Gollob, o modelo

a ser selecionado ¢ o AMMI1, que captura 89,6% da SQgxE, sendo os demais eixos considerados

como o ruido.

Tabela 15. Analise de varidncia para os dados transformados de rendimento de gtios em kg/ha de trigo comum (T. aestivun).

FV GL SQ QM F Pr(>F) Prop (%) Acum (%)

Ambiente 3 5674,2 1891,4 90,4 0,000

Ambiente: bloco 8 167,3 20,9 13,8 0,000

Genétipo 11 300,6 27,9 18,3 0,000

Ambiente: Gendtipo 33 2214 6,7 4.4 0,000
IPC1 13 198,5 15,3 10,1 0,000 89,6 89,6
IPC2 11 17,1 1,6 1,0 0,4360s 7,7 97,3
IPC3 9 59 0,7 0,4 0,9160s 2,7 100

Residuo 88 133,7 1,5

Total 176 67246 38,2

*Significativo a 5% de probabilidade. **Significativo a 0,1% de probabilidade. »Nio significativo.

Utilizando validagao cruzada, conclui-se também que o modelo AMMI1 é o modelo a

ser selecionado, considerando-se que este foi o que obteve o menor RSMPD (Figura 13).
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Figura 13. Raiz quadrada do quadrado médio da diferenca de predicdo para os dados transformados de trigo comum (T. aestivem)
e ajustados para a escala original dos dados.
Os gendtipos G3, G7 e G8 foram os que menos contribuiram para a interagao, sendo,
portanto, os mais estaveis. Os genétipos G6 ¢ G10, embora tenham tido uma producio média
préoxima da média geral, foram os mais instaveis. Os ambientes E1 e E4 sao positivamente

associados entre si, mas negativamente correlacionados com E2 e E3 (Figura 14).



50

50 60
Rendimento (kg/ha)

+ Ambientes * Gendtipos

Figura 14. Biplot AMMI1 (IPC1) versus rendimento médio (kg/ha) de ambientes e genétipos.

Conforme ja se havida percebido na figura anterior, G7 ¢ G8 podem ser considerados
os mals estaveis e adaptaveis, considerando-se que estio mais ao centro do grafico, mas a
estabilidade do genétipo 3 nao é confirmada. Além disso, G6 e G10 sio confirmados como os
menos estaveis e adaptaveis (Figura 15). Aqui, embora E1 e E2 sejam nao correlacionados, vale

ressaltar que a maior parte da variagao explicada e significativa dos dados foi retida no modelo

AMMIT.
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Figura 15. Biplot AMMI2 (IPC1 versus IPC2) dos dados transformados de trigo comum (1. aestivun).

4.4. Aplicagao dos modelos AMMI usando reamostragem

4.4.1. Dados completos

Considerando-se os resultados do valor-p do bootstrap nio paramétrico e da
permutacdo, o modelo a ser selecionado é aquele que possui apenas os dois primeiros termos
multiplicativos, que somados explicam 89,1% de toda a variagao existente no conjunto de dados

(Tabela 106).

Tabela 16. Estatistica Tr e valores-p calculados utilizando o método de bootstrap ndo-paramétrico e permutagio para os dados
completos.

Termo Soma de Quadrados Bootstrap nio

/’lK+1

K+1 X?( 1B Acumulada %* Tre paramétricob Permutagao®
IPC1 2386,5 17086042 17086042 697 0308 0,000 0,000
1PC2 1259,7 4760499 21846541 19,4 0,086 0,007 0,008
IPC3 940,0 2650605 24497146 10,8 0,048 0,158 0,151

“Variagdo percentual explicada por um termo multiplicativo, ou seja, o valor singular ao quadrado dividido pela soma de todos os valores
singulares a0 quadrado. *Os testes assumem HO: k = k contra H1: k = k + 1. *Calculado em 5000 amostras de bootstrap. B: corresponde a0
numero de blocos.

Os ambientes um e quatro estdo positivamente agssociados e, negativamente associados
com os ambientes trés e quatro, no entanto, todos tiveram alta contribuigdo para a interagiao. Os

genodtipos que menos contribuiram para a interagdo foram: G8, G7, G26, G3, G67, G70, G23 e
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G48. Embora G47 seja altamente produtivo, ele também contribuiu muito para a interagao, assim
como G68. Estes dois ultimos gendtipos tiveram melhor desempenho nos ambientes E1 e E4

(Figura 10).
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Figura 16. Biplot AMMI1 (IPC1) versus rendimento médio (kg/ha) dos dados completos de trigo, considerando-se as espécies T.
aestivum e T. durum.

Plotando-se o segundo componente, verifica-se que os genodtipos G8, G3, G7, G70,
G23, G26, G4 e G29 estao localizados mais ao centro do grafico, sendo, portanto, considerados
os mais estaveis. O gendétipo G48 que aparentemente era estavel no grafico anterior, agora
aparece mais distante do centro da figura, nao confirmando a sua aparente estabilidade
apresentada na figura anterior. O ambiente um continua sendo negativamente correlacionado
com o ambiente trés e, de igual modo, os ambientes E2 e E3 possuem correlagio negativa. G39
foi mais adaptavel a E1, assim como, G47 e G69. Em E2, G10 foi o mais adaptavel, em E3 foi
G24 e, em E4 o G6 (Tabela 17).
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Figura 17. Biplot AMMI2 (IPC1 versus IPC2) para os dados completos, considerando-se as espécies 1. aestivum e T. durum.

4.4.2. Trigo durum (T. turgidum)

De acordo com os resultados dos testes para os trés primeiros termos multiplicativos,
utilizando-se o valor-p, pode-se observar que tanto o Bootstrap nao paramétrico quanto a
permutacdo sugerem que o modelo AMMI com os dois primeiros termos multiplicativos sao

apropriados para o conjunto de dados (Tabela 17).

Tabela 17. Estatistica T7 e valores-p calculados utilizando o método de boofstrap nao-paramétrico e permutagio para os dados de
trigo

Termo 1 Soma de Quadrados X Bootstrap nio N
K+1 o A%..B Acumulada %" r paramétricob Permutagao®
IPC1 15432 7144516 7144516 63,9 0,214 0,000 0,000
1PC2 946,7 2688488 9833004 24,0 0,081 0,059 0,065
IPC3 671,3 1351908 11184912 121 0,040 0,210 0213

“Variagdo percentual explicada por um termo multiplicativo, ou seja, o valor singular a0 quadrado dividido pela soma de todos os valores
singulares a0 quadrado. *Os testes assumem HO: k = k contra H1: k = k + 1. PCalculado em 5000 amostras de bootstrap. B: cortesponde ao
numero de blocos

Considerando-se o IPC1, é possivel observar que os ambientes um e quatro sio
positivamente associados entre si, mas ambos sao negativamente associados com os ambientes
dois e trés. Os gendtipos que menos contribuiram para a interacao foram: G67, G26, G30, G23 e
G25. A exemplo da analise AMMI para os dados completos, os genotipos G68 e G47, apesar de

serem muito produtivos, sao muito influenciados pela variacio do ambiente. Contudo, aqui estes
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gendtipos sdo muito mais favorecidos pelo ambiente 1. Uma questio a se observar é que os
ambientes E1 e E4 ainda possuem uma correlagdo positiva, porém, menor do que a observada ao

se considerar os dados completos (Figura 18).
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Figura 18. Biplot AMMI1 (IPC1) versus rendimento médio (kg/ha) para os dados de trigo durum (T. furgidum).

Embora o primeiro componente seja suficiente para explicar significativamente a maior
parte da variagdo existente no conjunto de dados, decidiu-se considerar os dois primeiros
componentes principais para avaliar se as mesmas interpretacOes se mantém. Pode-se perceber
que os gendtipos G70 e G29 sdo os mais estaveis e o G23 agora aparece um pouco mais distante
do centro do grifico. F evidente que as conclusées desta segunda figura devem ser tomadas com
cautela, considerando-se que IPC1 ¢ o que tem a maior parte da variagao dos dados, bem como,
foi o unico termo significativo apontado pela analise. Algo a ser destacado também é a menor

assocla¢ao existente entre E1 e E2 (Figura 19).
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Figura 19. Biplot AMMI2 (IPC1 versus IPC2) dos dados de trigo durum (T. turgidum).

4.5. Aplicando o modelo R-AMMI

4.5.1. Dados completos

55

A proporcao da variancia explicada pelos componentes utilizando o algoritmo R-AMMI

foi um pouco menor do que a analise AMMI tradicional, realizada a partir da DVS, com o IPC1

retendo 68,4% e o IPC2 16,33%. O grafico gerado pela projecao do primeiro componente e das

médias de gendtipos e ambientes usando o algoritmo R-AMMI ¢é muito semelhante aos

resultados da analise AMMI tradicional, sendo os genétipos mais estaveis os mesmos ja

considerados anteriormente (Figura 20).
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Figura 20. Biplot AMMI1 (IPC1) versus rendimento médio (kg/ha) dos dados completos utilizando o algoritmo R-AMMI.

Considerando-se o modelo R-AMMI para os dados completos com dois termos
multiplicativos, percebe-se que embora a interpretacao do relacionamento entre os ambientes seja
semelhante ao que ja se tinha anteriormente para os dados completos, aqui os ambientes E1 e E3
possuem uma correlagao negativa muito mais expressiva. Além disso, o gendtipo G48 que antes
poderia ser considerado um genétipo instavel, devido a sua grande contribuicao para a interacio,

agora pode ser considerado um genétipo estavel (Figura 21).
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Figura 21. Biplot AMMI2 (IPC1 versus IPC2) dos dados completos usando o algoritmo R-AMMI.

4.5.2. Trigo durum (T. turgidum)

A propor¢ao da variancia explicada pelos dois primeiros componentes da interaciao foi
87.9% utilizando o algoritmo R-AMMI, sendo 65,48% do IPC1 e 19,97% do IPC2. Embora a
apresentacao grafica seja muito semelhante a apresentada anteriormente usando a abordagem
tradicional de construcao dos biplots, pode-se perceber uma diferenca em relagio aos gendtipos
considerados estaveis, como é o caso dos genotipos G67 e G23 que agora apresentam uma
contribuicdo para a interacdo superior ao que se tinha observado anteriormente. De forma
contraria, o geno6tipo G47 diminuiu a sua contribui¢ao para a interagio. Contudo, os gendtipos

G206, G25, G70 e G30 continuam sendo considerados estaveis (Figura 22).
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Figura 22. Biplot AMMI1 (IPC1) versus rendimento médio (kg/ha) para a espécie de trigo durum (T. furgidum) usando o algoritmo
R-AMMI.

Ao se considerar os dois primeiros termos multiplicativos, observa-se que hd maiores
diferencas em relagdo aos biplots construidos usando DVS. Percebe-se que os genétipos G30,
G25 e GO67 possuem menor contribuicio para a interagao. A estabilidade de G25 nio ¢é

confirmada nesse segundo biplot, considerando-se como gendtipos estaveis somente G23, G29 e

G70 (Figura 23).
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Figura 23. Biplot AMMI2 (IPC1 versus IPC2) para a espécie de trigo durum (1. furgidum) usando o algoritmo R-AMMI.

4.6. Consideragoes sobre os resultados das andlises

Embora alguns ambientes, quando analisados separadamente, nao tenham apresentado
pontos discrepantes, ao se analisar conjuntamente, todos os conjuntos de dados apresentaram
essa caracterfstica. Observagdes discrepantes sao valores que aparentemente nao se encaixam
quando comparados com os demais dados. No entanto, a sua exclusio deve ser realizada com
cautela, considerando-se que aquela observa¢ao pode realmente expressar uma ocorréncia real e
nao apenas um erro de medicdo ou digitacao, particularmente quando o contexto atual caminha
para a coleta de dados cada vez mais automatizada (NELSEN, 2023). Fazer uma boa analise
residual é muito importante antes de aplicar o modelo AMMI, em funcao de ser possivel
identificar possiveis observacoes que podem influenciar na distribuicdo dos dados e na
homogeneidade de variancias residuais, além de aplicar os testes estatisticos adequados, a fim de
se verificar se nao serd o caso de aplicar alternativas robustas ou transformagoes, considerando-se
que a abordagem tradicional pode ser bastante sensivel a presenga de valores discrepantes
(SA’DIYAH; HADI, 2023).

O sistema de plantio direto com irrigacao reduzida, E4, teve um desempenho muito
similar ao sistema de cultivo tradicional com irrigacio completa, E1, em todas as analises. Sabe-se

que em sistemas de PD, a perda de agua para a atmosfera por evapotranspiracio é menort,
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ocorrendo uma otimizag¢ao do teor de umidade do solo, regulando-se o uso da agua durante os
estagios vegetativos da planta (LIEBHARD et al,, 2022; YIN et al., 2023). Isto pode explicar o
desempenho produtivo semelhante entre esses ambientes, devido a manutencao dos estoques de
agua no solo em nfveis adequados. Contudo, o excesso de irrigagao parece ter prejudicado o
ambiente sob PD. Isto pode ser explicado em parte devido a infiltragao de 4gua no solo em PD
ser maior do que em preparo convencional (ACHARYA et al,, 2019).

Assim como em outras culturas, o trigo também ¢ fortemente influenciado por
variagoes ambientais. Por exemplo, mudanc¢as na quantidade de precipitacio pluvial reduz a
oferta de agua as plantas, o que pode impactar em diversas variaveis, tais cOmo em um menor
indice de area foliar (IAF), nimero de graos por espiga e peso de 1000 graos, reduzindo
consequentemente o rendimento final da cultura (POGGI et al,, 2023). Em ambientes com
menor quantidade de dgua disponivel, espera-se que a intera¢ao gendtipo X ambiente seja mais
complexa, reduzindo-se a capacidade estatistica de identificar genétipos superiores (CHENU et
al., 2011).

Em todas as analises, a dispersdo dos pontos ou vetores relacionados aos ambientes
contribuiram mais para a interagao do que a dispersao de genotipos, se avaliados individualmente.
Isto evidencia a importancia do ambiente para o desempenho agronémico de culturas e a
necessidade de se utilizar técnicas estatisticas adequadas, como a analise AMMI, para analisar este
tipo de fenomeno, e corrobora com resultados obtidos em outras pesquisas (BISHWAS;
POUDEL; REGM]I, 2021; NGAILO et al.,, 2019; SOOD et al., 2020; YOKOMIZO et al., 2013).
As analises estatfsticas tradicionais nem sempre sao eficazes para analisar dados que podem ser
influenciados nao somente pelos efeitos principais, mas também, pela interacio destes efeitos.
Isto é, A ANOVA ¢ capaz de verificar se os efeitos aditivos e multiplicativos sdo significativos ou
nao, mas nao ¢ capaz de decompor a interacao. No caso da analise de componentes principais ou
DVS, ¢é possivel analisar os efeitos multiplicativos, mas nao os aditivos e, por fim, a analise de
regressao somente podera ser util na analise dos termos da interagdo nos casos em que o padrao
presente se ajustar a um modelo de regressao (ZOBEL; WRIGHT; GAUCH, 1988).

Honsdorf et al. (2018) analisaram os mesmos genotipos de trigo deste estudo, porém,
avaliaram dados referentes aos anos/safras de 2009/10 a 2014/15. Segundo os autores, ndo ha a
necessidade de realizag¢ao de programas de melhoramento genéticos separados para cada espécie,
embora enfatizem que o progresso de sele¢ao sob plantio direto ainda nido tenha ficado claro.
Além disso, os autores destacam que houve progresso reprodutivo de rendimento em todos os
ambientes, mas principalmente nos que receberam irrigacao total. Contudo, algo importante a se

destacar ¢ que, de acordo com os resultados das analises, é possivel ter-se um ambiente altamente
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produtivo usando o sistema de plantio direto, podendo-se alcangar produgdes similares a
alcangada em cultivo convencional desde que haja o suprimento de agua em condigdes adequadas
as plantas.

A avaliagio do potencial genético de um material de reproducao é de grande
importancia em um contexto de melhoramento genético. Ocorre que, como 0s ensaios siao
geralmente realizados em diferentes condi¢des ambientais, artificiais ou ndo, o estudo da
interacdo gendétipo X ambiente se torna bastante relevante para evitar recomendagdes
equivocadas, ou mesmo fazer recomendagdes mais regionalizadas. A presenca de
heterogeneidade de variancias entre ambientes é algo esperado, considerando-se que dados de
campo sdo frequentemente influenciados por observacoes atipicas que podem influenciar no
rendimento da cultura (LI et al., 2019; LI; TAO, 2022; XIN; TAO, 2019). Contudo, essa
caracteristica limita a aplicacio da metodologia AMMI tradicional em funcao de nao ser possivel
realizar a ANOVA e, consequentemente, escolher o numero de termos multiplicativos
significativos (GAUCH; GAUCH, 2013).

O numero de termos multiplicativos a serem considerados no modelo é uma etapa
crucial da Analise AMMI. Quando ocorre a violagao das pressuposi¢des da analise de variancia, a
escolha de quantos termos usar torna-se trabalhosa. Neste sentido, o uso de métodos baseados
em reamostragem e livres de distribui¢cdes teoricas acabam se tornando bastante relevantes. O
algoritmo proposto por Malik, Forkman e Piepho (2019) , usando bootstrap nao paramétrico e
permuta¢ao se mostrou competitivo para testar o numero de termos multiplicativos significativos
em suas simula¢oes. Segundo os autores, a metodologia proposta ¢ superior ao teste Fr quando
ha heterogeneidade de variancias, com ou sem normalidade de residuos. Além disso, com um
numero crescente de K termos “verdadeiros”, a taxa de erro do tipo I diminui.

Os resultados obtidos por meio do modelo R-AMMI foram muito similares a analise
AMMI classica, com algumas excessOes. Isto pode ter sido resultado possivelmente porque os
dados nio estdo severamente afetados por observagdes discrepantes. De acordo com Rodrigues,
Monteiro e lourenco (2016), o modelo R-AMMI é muito semelhante a analise AMMI classica
quando os dados nao estdo contaminados com pontos discrepantes e, mesmo quando ha a
ocorréncia deste cenario, ele ainda apresenta um desempenho satisfatério, com autovalores
estimados menos tendenciosos, menor superestimacio da propor¢ao da variancia explicada e
biplots mais parcimoniosos.

O emprego do modelo robusto ¢ indicado para os casos em que ha interacio entre os
fatores, ocorréncia de contaminagdo dos dados e nao ser possivel estabelecer pesos para

observagoes atipicas. No caso da possibilidade de atribuir pesos as observagdes discrepantes,



62

recomenda-se o uso de um modelo AMMI ponderado, onde os pesos podem ser obtidos a priori
(RODRIGUES et al., 2014). A aplicagao do modelo AMMI robusto nao ¢ indicada nos casos em
que os fatores ndo interagem entre si, podendo serem representados apenas pelos efeitos

principais.
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5. CONCLUSOES

Os ambientes com canteiros convencionalmente arados com irrigacao total e plantio
direto com irrigacao reduzida foram bastantes similares entre si, indicando que é possivel ter um
ambiente altamente produtivo com praticas conservacionistas do solo.

O sistema de plantio direto pode ser prejudicado no caso de excesso de irrigagao,
possivelmente devido a maior infiltracio de agua nesses ambientes, que podem resultar em
estresse hidrico as plantas e, consequentemente, reduzir o rendimento de graos de trigo.

Os algoritmos R-AMMI e o método baseado em reamostragem sao importantes formas
para contornar a situagdo de se trabalhar com dados contaminados com observagdes
discrepantes, que implicam em nao normalidade e heterogeneidade de variancias dos residuos.

Como sugestao para estudos futuros, recomenda-se combinar o algoritmo de

reamostragem com o R-AMMI, aplicando-o diretamente nos residuos da regressao robusta.
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